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摘要：为了在发生故障后维持电力系统的安全稳定，有必要实现对故障区域的快速定位并确定故障冲击的传

播路径，提出基于长短期记忆网络（LSTM）的故障区域定位和故障传播路径推理方法。首先，利用LSTM建立

2个故障诊断模型分别实现在线检测故障时刻和确定故障区域；然后，通过计算故障点附近线路的端口供给

能量确定故障冲击的传播路径；最后，以 8机 36节点电网为例进行算例验证，结果表明所提模型可在发生故

障后短时间内检测到故障，给出故障区域和故障冲击传播的路径，且对噪声有较强的鲁棒性。
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0 引言

电力系统安全稳定运行与故障诊断密切相关。

随着我国电网的发展，电网规模不断扩大并且结构

日益复杂多样，这对电力系统故障诊断的实时性和

准确性提出了更高的要求［1］。在电力系统实际运行

时，电力调度中心需要分析底层监测设备上传的数

据和报警信息以快速准确地诊断电网故障、判断系

统稳定性并及时采取适当的控制措施来维持系统稳

定。因此，探究电网快速故障诊断和分析方案具有

重要意义。

目前已有大量关于电网故障诊断的研究，主要

方法有专家系统［2］、贝叶斯网络［3］、Petri网［4-5］、模糊

方法［6-7］、人工神经网络［8-10］、机器学习［11］等。专家系

统的诊断效果主要依赖知识库的完备性，而在复杂

电网中构建完备的知识库相对困难。贝叶斯网络需

要大量先验数据对节点赋值，且其应用于复杂电网

时的训练属于非确定性多项式NP（Nondeterministic
Polynomially）难题。Petri网在电网节点数多，在建

模时容易出现信息组合爆炸的问题。上述方法大多

使用保护元件动作的状态信息作为输入，但是复杂

故障可能引起保护误动，从而影响故障诊断的准

确性。

人工智能技术中以人工神经网络、机器学习方

法为代表的数据驱动方法在使用电气量输入进行故

障诊断时具有较好的容错性和泛化能力，且在样本

充足的情况下，理论上可以适应不同的电网规模。

故障发生时区域内的电压均会下降，因此少量数据

信息的丢失或误差对算法的影响较小。另外，数据

驱动方法具有强大的非线性拟合能力，训练模型时

使用各种工况下获得的样本，可以避免复杂的故障

机理建模和分析。文献［8］基于人工神经网络实现

电网故障检测和分类，使用小波变换辅助特征提取，

但特征提取能力依赖于选取合适的小波族。文献

［10］将保护和断路器状态作为输入，利用径向基函

数神经网络实现故障诊断，具有训练速度快的优势，

但输入数据中不包含不同时刻间的关联，可能难以

有效处理复杂暂态时序特征。文献［11］利用匹配追

踪分解算法进行故障特征提取，采用 K-means算法

对特征进行分类，然后通过隐马尔科夫模型实现故

障诊断，在样本少时也能快速收敛，但对相量测量单

元 PMU（Phasor Measurement Unit）采样的频率要求

较高，特征提取计算量较大，在线应用可能受限。故

现有方法在提取输入中的复杂时序特征方面仍然存

在不足。

长短期记忆网络LSTM（Long Short-Term Memory
network）［12］是一种具有记忆能力的神经网络，适合

处理时序数据，已经广泛应用于语音识别［13］、暂态功

角稳定预测［14］等领域。电力系统发生故障前、后的

电气量数据存在比较复杂的时序关联特征，这些特

征中包含了反映故障的信息。机器学习算法在输入

的特征维度上难以体现时间关联，而 LSTM能够分

析时间序列输入并抽取重要的时序信息保存到记忆

单元中，利用新的输入不断更新。故 LSTM适合捕

捉和提取故障前后的复杂时序特征和构建电网在线
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故障诊断模型。

基于此，本文提出一种基于LSTM的电网故障区

域定位及故障传播路径推理方法。首先，通过广域

测量系统WAMS（Wide Area Measurement System）
采样获取输入节点电压，利用LSTM构建 2个故障诊

断模型分别用于确定故障时刻和故障区域；然后计

算故障区域附近线路的端口供给能量 ESP（Energy
Supply on Port）并得到故障冲击的传播路径，为故

障后施加紧急控制措施的位置选择提供参考。以 8
机 36节点电力系统为例验证了本文所提方法的有

效性和噪声鲁棒性。

1 电网故障区域定位和故障传播路径推理

1.1 故障诊断和故障传播路径推理框架

为防止电网发生故障后事故扩大而影响系统

安全稳定，调度中心通常需要在故障发生后的几百

毫秒内迅速确定故障区域，并分析得出故障冲击在

电网中传播的路径，以便后续紧急控制措施的制定。

近年来，由于我国WAMS的广泛应用和PMU设备的

大量部署［15］，实时获取大量节点的电气量测数据并

基于数据驱动挖掘特征实现故障诊断成为可能。因

此，本文构建的基于数据驱动的电网故障区域快速

定位及故障传播路径推理框架如图 1所示。整个框

架分为 3个模型，在每个采样时刻，首先获取WAMS
采样数据并输入故障时刻判断模型以检测故障是否

发生，若发生故障，则通过故障区域判断模型分析得

出故障区域；待故障清除后通过传播路径推理模型

计算该区域附近的故障冲击传播的路径；最后返回

并重复在线故障诊断的流程。

1.2 模型的滑动窗口输入

对于故障时刻判断模型和故障区域判断模型，

每个采样时刻的输入是由WAMS采样并上传至调

度中心的全网所有节点的电压幅值构成的矩阵 V，
如式（1）所示。
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V1，1 V1，2 ⋯ V1，T
V2，1 V2，2 ⋯ V2，T⋮ ⋮ ⋮
VN，1 VN，2 ⋯ VN，T

（1）

其中，Vm，n（m =1，2，…，N；n =1，2，…，T）为节点m在

第 n个时刻的电压幅值；N为全网节点总数；T为时

间长度。

模型的输入通过滑动窗口方式进行更新，如图

2所示。由式（1）可将时刻 ts的输入矩阵按列分块记

为 V ( s) =[ v s-T + 1，v s-T + 2，⋯，v s ]；在下一时刻 ts+ 1，删去

V ( s)中的第 1个元素 v s-T + 1，并在其末端增加 v s+ 1，可得

时刻 ts+ 1的输入为V ( s+ 1) =[ v s-T + 2，v s-T + 3，⋯，v s+ 1 ]。

2 基于LSTM的电网故障区域定位和故障传
播路径推理模型

图 1中的故障时刻判断模型和故障区域判断模

型可以由 LSTM构建，LSTM的基本原理见附录A。
2.1 故障时刻判断模型

2.1.1 模型的输入、输出

故障时刻判断模型工作流程如图3所示，图中A
表示 LSTM。故障时刻判断模型获取时刻 ti滑动窗

口截取的输入V (i)，经过 z-score标准化预处理后进入

图1 故障区域定位及故障传播路径推理框架

Fig.1 Framework of fault section location and

propagation path reasoning

图2 滑动窗口输入的示意图

Fig.2 Schematic diagram of sliding window input

图3 故障时刻判断模型工作流程

Fig.3 Working flowchart of fault time judgment model
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LSTM中进行计算。在T时刻堆叠的LSTM层提取输

入中的时序特征得到输出 hT，然后通过全连接层将

其映射为故障时刻判断向量M (i) =[m(i)1，m(i)2，⋯，m(i)
T ]，

其中 τ（τ=1，2，…，T）时刻的分量m(i)
τ 为故障预判值。

约定m(i)
τ = 1表示故障发生状态，m(i)

τ = 0表示无故障

状态。考虑到故障发生时刻会受噪声影响，故从故

障开始时刻持续 a个时刻将m(i)
τ 置 1，其余元素置 0。

一般a可以根据实际测试情况选取，本文取a=3。
2.1.2 输入标准化处理

在训练模型时，对于样本数量为 k的样本集

{V (1)，V (2)，⋯，V (k )}，按照式（2）—（4）对样本集进行

z-score标准化处理。

μm，n =
∑
i= 1

k

V (i)
m，n

k
（2）

σm，n =
∑
i= 1

k (V (i)
m，n- μm，n )2
k

（3）
X (i)
m，n = V

(i)
m，n - μm，n
σm，n

（4）
其中，V (i)

m，n为样本V (i)的第m行第n列元素；X (i)
m，n为V (i)

m，n

经过 z-score标准化处理后的结果。

2.1.3 累计判断

为减少模型受到的干扰，提升模型判断故障的

准确性和鲁棒性，本文设计累计判断的方式来判断

故障发生时刻，如图 4所示。在每一个采样时刻，神

经网络输出一个判断向量M (i)。将连续多个采样周

期内模型输出的M (i)中的最后一个分量m(i)
T 与相应

的采样时刻对齐。从时刻 t至 t′，累加每一时刻故障

预判值m(i)
T - i+ t可得故障判断累计次数 K ( t′)

t ，如式（5）
所示。

K ( t′)
t =∑

i= t

t′
m(i)

T - i+ t （5）

设定 K ( t′)
t 的阈值为 K0。在时刻 td，若检测到

K ( td )
tf′ ≥ K0，则 td为模型检测到故障的时刻，t′f为模型判

断故障发生的时刻，并记实际故障发生时刻为 t f，保

存判断的故障时刻信息 t′f和 td，将 K ( t′)
t 清零，启动故

障区域判断模型；若检测到 K ( t′)
t < K0，则返回更新滑

动窗口输入进行故障时刻判断。

2.2 故障区域判断模型

故障区域判断模型与故障时刻判断模型类似，

也是对输入V (i)经过 z-score标准化处理后输入神经

网络中，区别在于全连接层的输出为故障区域判断

向量W (i) =[ w1，w2，⋯，wN ]。若电网中的节点 j 是故

障的最邻近节点，则第 j 个元素 wj = 1，否则 wj = 0。
假设一个电网的局部如图 5中左侧部分所示，在节

点 u和节点 v之间的线路发生故障，则模型输出W (i)

中有wu = 1、wv = 1，其余元素为 0，即此时故障的最邻

近节点为节点u和节点 v。

输入V中若包含更多故障后的信息则有助于故

障区域判断模型更加准确地判断故障区域。因此，

在故障时刻判断模型确定故障发生时刻 t′f后，延迟

Δt l（Δt l为故障定位延迟时间），在时刻 t′f + Δt l采样 V
并进行标准化处理后输入故障区域判断模型中。

2.3 故障传播路径推理模型

电力系统在发生故障或受到扰动后，故障附近

区域的电气量会发生较大的改变，扰动将以暂态能

量的形式传播。由于故障位置、线路薄弱程度差异

等因素，故障在系统中的传播路径和对各线路的冲

击不同。判断出受扰动影响严重的区域和故障传播

的路径，有利于后续确定控制措施的位置，增强系统

第二道防线。

借助能量结构［16］，电力系统可表示成由端口互

联子系统组成的物理系统［17］，故障冲击的传播体现

在端口间的能量流动。因此，本文采用ESP［17-18］进行

故障传播路径推理。按式（6）计算支路 i- j上从节点

i向节点 j 传播的ESP。
Eij ( t ) = ∫0t( )ΔPij ( t )dθi ( t ) + ΔQij ( t )

Vi ( t ) dVi ( t ) =

∫0t( )2πΔPij ( t ) fi ( t )dt+ ΔQij

Vi ( t ) dVi ( t ) （6）

图5 故障最邻近节点及故障区域判断网络的输出示意图

Fig.5 Schematic diagram of nearest nodes around fault

and output of fault section location model

图4 故障时刻判断向量与累计判断

Fig.4 Fault time judgment vector and

cumulative judgment
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{ΔPij ( t ) = Pij ( )t - Pij ( )t- 1
ΔQij ( t ) =Qij ( )t -Qij ( )t- 1 （7）

其中，Eij ( t )为从节点 i向节点 j 传播的 ESP；Pij ( t )、
Qij ( t )分别为时刻 t支路 i- j的有功和无功功率；

Vi ( t )、fi ( t )、θi ( t )分别为时刻 t节点 i的电压幅值、频

率和相角。文献［19］指出由式（6）计算的能量与暂
态能量是一致的，故Eij ( t )反映了端口间暂态势能的

转移和累积，可以表征故障对线路的冲击强度，其值
越大说明线路受扰越严重，可作为施加后续控制措
施位置的参考。根据 Eij ( t )的大小和正负可以判断

系统短路故障的传播路径。
利用 ESP推理故障传播路径，首先需要确定故

障所在区域附近的线路，根据测量的节点电压幅值、
相角和已知线路参数得到各条线路的传输功率，然
后计算Eij ( t )，按照Eij ( t )的绝对值从大到小的顺序确

定故障后冲击的传播路径，并结合Eij ( t )的正负确定

故障传播方向。

3 模型工作流程和样本生成

3.1 模型的工作流程

基于 LSTM的电网故障区域判断及故障传播路
径推理模型的工作流程如附录B图B1所示，具体步
骤如下。

（1）构建样本生成数据库：由历史数据或者在多
种工况下获得的仿真数据中的 V构成样本生成数
据库。

（2）生成模型样本集：用滑动窗口截取样本生成
数据库中的样本以获取2个模型的样本集。

（3）设置训练参数：选择合适的神经网络超参
数和阈值 K0、故障定位延迟时间 Δt l等模型辅助参
数，然后重复训练和调整参数直至模型的性能达到
最佳。

（4）故障时刻判断：滑动窗口截取当前时刻输
入，启动故障时刻判断模型确定故障时刻。经过累
计判定后，若确认故障发生则进入步骤（5），否则进
入步骤（7）。

（5）故障区域判断：将延迟 Δt l 后的输入数据
输入故障区域判断模型中进行故障区域位置的
判断，若故障已清除，则进入步骤（6），否则进入
步骤（7）。

（6）故障传播路径推理：启动故障传播推理模型
计算ESP，获得故障发生后传播的路径。

（7）输出与更新滑动窗口：输出当前的故障诊断
信息，增加新采样的数据并更新滑动窗口，返回步骤
（4），循环诊断故障。
3.2 样本生成数据库

算例使用 8机 36节点电力系统，系统接线图见

附录C图C1。为了训练 2个基于 LSTM的故障诊断
模型，首先在各种工况下通过时域仿真生成时间序
列，构成样本生成数据库。本文的仿真工况包括短
路故障工况和发生负荷小扰动的无故障工况，2种
工况下的扰动时刻均设置为 0.5 s，其他仿真工况
的具体设置见附录C表C1。最后一共获得 1 215个
故障时间序列和 350个无故障时间序列。仿真时
长为 2 s，电气量的采样频率按照WAMS上传帧率
的国际标准 IEEE C37.118.1— 2011［20］设为 50帧／s，
即周期为20 ms。
3.3 样本集生成

不同模型所需的样本集不同，样本集生成示意
图见附录 C图 C2。故障时刻判断模型需要在滑动
窗口的任意时刻都能判断故障发生时刻，同时能够
准确区分故障和小扰动。因此，从数据库中依次抽
取时间序列，用滑动窗口随机截取（需包含故障或扰
动时刻）多次获得故障时刻判断模型的样本集，样本
标签按2.1.1节的约定设置。

故障区域判断模型的输入为故障发生后延迟
Δt l的采样输入。利用滑动窗口依次对数据库中短
路故障工况下的时间序列截取固定时刻获得样本
集，样本标签按照 2.2节的约定设置。考虑到故障时
刻判断模型判断的故障时刻存在较小的误差 ε，因
此故障后的延迟时间可调整为Δt l ± ε。

为了模拟模型在线故障诊断，利用滑动窗口按
采样间隔依次截取样本生成数据库中的时间序列作
为模型在线应用时的输入。

4 算例验证

4.1 模型的训练

随机打乱故障时刻判断模型和故障区域判断模
型各自的样本集，然后按 4∶1的比例分成训练集和
测试集。2个模型均采用Adam学习算法进行训练，
学习率为 0.0001，设定二元交叉熵作为损失函数，将
准确率作为训练指标。故障时刻判断模型训练 600
轮后收敛，故障区域判断模型训练300轮后收敛。
4.2 模型的性能测试

4.2.1 性能指标和噪声设置

（1）故障检测时间误差Δt f：故障时刻判断模型
判断的故障发生时刻 t′f与实际故障时刻 t f的差，即
Δt f = t′f - t f。

（2）故障检测时间延迟Δtd：故障时刻判断模型
实际检测到故障的时刻 td和实际故障时刻 t f的差，即
Δtd = td - t f。

（3）故障区域定位准确率：准确给出故障附近最
邻近节点的样本占测试样本的比例。

（4）噪声设置：为测试噪声强度对 2个模型性能
指标的影响，在 2个模型的样本集中分别加入一定
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信噪比 SNR（Signal to Noise Ratio）的高斯白噪声，

SNR按照式（8）进行计算。

λSNR = 20 lg AsAn （8）
其中，λSNR为 SNR的值；As、An分别为信号和噪声的

幅值。

4.2.2 性能测试、分析和对比

（1）故障检测测试。

使用故障时刻判断模型的测试集对模型进行测

试可得混淆矩阵如表 1所示，可见该模型能够准确

区分故障和非故障样本。

（2）故障检测时间误差测试。

按照 3.3节所述方式获取在线故障诊断的样

本，并依次测试在 2个模型的样本集中加入 λSNR为
40、35、30 dB的噪声。统计不同 λSNR下的故障检测

时间误差Δt f的分布如图 6（a）所示。图中，横坐标为

对应变量与周期的比值，图 6（b）、7中同。由图可

见，当λSNR > 30 dB时，90%以上的Δt f均为 0，几乎所

有样本的 ||Δt f 都在 2个周期以内。这表明本文所提

方法的故障检测时间误差在 2个周期以内，具有较

强的噪声鲁棒性。

（3）故障检测时间延迟。

对故障检测时间误差测试中的故障检测时间延

迟Δtd进行统计，结果如图 6（b）所示。由图可以看

出，几乎所有的Δtd均为 3~4个周期，这表明本文所

提方法在故障发生后的 3~4个周期内即可准确检测

出故障。

（4）故障区域定位准确率测试。

在完成故障检测时间误差测试和故障检测时间

延迟统计的基础上，进行故障区域定位准确率测试。

不同 K0和 λSNR下的故障区域定位准确率如表 2所
示。由表可见，当λSNR = 40 dB时故障区域定位准确

率在 97%以上，λSNR = 30 dB时故障区域定位准确率

仍有 95%。使用累计判断方法并适当增大 K0可提

高故障时刻判断的精度，但是当 K0过大时，故障区

域定位准确率提升有限（见表 2中加粗数据），而Δtd
会增大从而影响故障检测速度，所以应用模型时需

要合理地选择K0。

（5）故障定位延迟时间测试。

设置不同的Δt l和λSNR，统计对应的故障区域定

位准确率如图 7所示。由图可知，当Δt l较大时，故

障区域定位准确率才比较高，而Δt l越大，故障定位

时间越长，但故障区域定位准确率并不会有明显提

升，故选择合适的延迟Δt l才能在故障发生后较短时

间内实现准确率较高的定位效果，本文取Δt l=10。

（6）与其他机器学习算法的比较。

本文所提基于 LSTM的方法与典型的机器学习

算法的对比结果如表 3所示。由表可见，虽然决策

树（DT）和随机森林（RF）算法在存在一定噪声时仍

具有较高的准确率，但是低于本文所提方法的准确

率；普通多层神经网络（ANN）的噪声鲁棒性较差，在

实际应用中会受到限制。因此，本文所提基于LSTM
的方法能够快速准确地定位故障区域，且相比于典

表1 故障检测的混淆矩阵

Table 1 Confusion matrix for fault detection

判断结果

判定有故障

判定无故障

总计

实际情况

实际有故障

972
0
972

实际无故障

0
280
280

总计

972
280
1252

表2 故障区域定位准确率

Table 2 Accuracy of fault section location

K0

1
2
3

故障区域定位准确率／%
无噪声

99.59
99.59
99.59

λSNR =40 dB
97.94
98.77
98.77

λSNR =35 dB
96.71
97.12
97.12

λSNR =30 dB
95.06
95.06
95.47

图7 故障定位延迟时间对故障区域定位准确率的影响

Fig.7 Influence of fault location delay time on

accuracy of fault section location

图6 不同噪声强度下故障检测时间误差和延迟的分布

Fig.6 Distribution of fault detection time error and

delay under different noise intensities
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型机器学习算法具有较强的噪声鲁棒性。

（7）模型诊断速度分析。

在电网实际故障诊断中，通常需要考虑量测信

息获取、通信、处理等方面的延时问题。本文选择

WAMS采样的电气量数据作为输入，正常通信延时

在 15 ms以内，根据上述测试结果可知，在 70~75 ms
内可以实现故障的准确检测，在 160~200 ms内可实

现故障区域定位。另外，本文方法使用的 LSTM和

ESP的计算以线性计算为主，计算效率高，在调度中

心配备高性能计算机的情况下所需的数据处理时间

较短。因此，本文方法基本满足实际调度中心的

需求。

4.3 故障传播路径推理

按照 2.4节计算在线路 9-23故障和线路 25-26
故障这 2种工况下各线路的 ESP（ESP为标幺值，后

同），结果分别见图 8和附录 C图 C3。图中，通过线

路的线条粗细和颜色深浅表征Eij ( t )的大小，即线路

受故障冲击程度，颜色越深、线条越粗，冲击越大；线

路上的箭头代表故障冲击的传播方向，由Eij ( t )的符

号决定。将线路的Eij ( t )的大小按降序排列，选取部

分ESP值较大的线路列在表4、5中。

图 8对应的工况为线路 9-23中部在 0.5 s时发

生三相短路故障并在 0.6 s时清除故障。由图可见，

故障线路9-23紧邻发电机，故障冲击产生的能量几乎

全部直接流向变压器支路 2-9进入发电机节点 2，仅
有少部分流向线路 1-24进入发电机 1，其他各线路

受到故障冲击的影响较小。附录 C图 C3对应的工

况为线路 25-26中部在 0.5 s时发生三相短路故障并

在 0.6 s时清除故障。由图可见，故障冲击分别沿线

路 11-25、12-26等传播。此时由于故障线路与发电

机相隔较远，故障产生的冲击沿着相邻线路四处扩散。

在发生故障后，故障冲击会在故障周边区域扩

散，离故障越远的线路的ESP值越小，即所受的冲击

小，因而控制措施在故障传播的区域附近实施可能

会更有效果。另外，根据故障冲击的分散性可以合

理选择控制措施的位置和控制量。

5 结论

（1）针对电网快速故障诊断的需求，本文利用人

工智能深度学习技术进行了初步探索，构建了基于

LSTM的电网故障在线诊断模型，该模型可以提取

WAMS采样数据中的时序关联特征，实现故障时刻

和故障区域的判断，且不依赖于故障机理建模和分

析。算例分析结果表明，与典型的机器学习算法相

比，本文方法的诊断准确率更高，且具有较好的噪声

鲁棒性。

（2）使用滑动窗口可以实现在线故障检测，采用

累计判定的方式有助于提升故障时刻判断模型的准

确率。故障区域判断模型可以在满足区域定位的速

度要求的前提下灵活权衡模型诊断速度和准确率，

利用故障后延迟采样的数据作为输入可提升模型准

确率。

（3）故障判断网络确定了故障所在区域后，通过

计算故障清除时刻线路的端口供给能量并排序，进

而得出故障传播的路径，有利于后续采取控制措施

表3 与经典机器学习算法的对比

Table 3 Comparison with typical machine

learning algorithms

算法

ANN
DT
RF
LSTM

故障区域定位准确率／%
无噪声

99.59
99.34
99.42
99.59

λSNR=40 dB
87.08
94.49
95.97
98.77

λSNR=35 dB
83.95
90.78
92.18
97.12

λSNR=30 dB
80.00
81.32
89.63
95.47

表4 线路9-23故障清除瞬间，部分线路的ESP值

Table 4 ESP of several branches at moment that

fault of Line 9-23 is cleared

线路

9-23
2-9
1-24

故障清除后ESP
8.4677
8.3488
1.9230

线路

12-26
23-24

故障清除后ESP
0.7894
0.7341

表5 线路25-26故障清除瞬间，部分线路的ESP值

Table 5 ESP of several branches at moment that

fault of Line 25-26 is cleared

线路

25-26
11-25
12-26
14-19

故障清除后ESP
1.6259
1.3862
1.3287
1.0289

线路

12-15
14-15
9-10
10-11

故障清除后ESP
1.0114
1.0114
0.9081
0.9081

图8 线路9-23故障后系统的ESP分布

Fig.8 Distribution of ESP in power grid after

failure of Line 9-23
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位置的确定。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Adaptive relay protocol for power line-wireless hybrid media communication system
SHI Yanping1，2，WANG Lijiao3，LI Xiucai1，LI Lang1，HUANG Xin1，2，CHEN Zhixiong3

（1. NARI Group Corporation／State Grid Electric Power Research Institute，Nanjing 211006，China；
2. State Key Laboratory of Smart Grid Protection and Control（NARI Group Corporation），Nanjing 211106，China；
3. Department of Electronic and Communication，North China Electric Power University，Baoding 071003，China）

Abstract：Considering hybrid media communication and relay cooperative technology，the wireless mobile
access，wireless and power line parallel transmission systems are studied. By using multidimensional LogN
approximation algorithm and MGF（Moment Generating Function） of terminal SNR（Signal to Noise Ratio），
the closed analytic expressions of the outage probability when the system adopts AF（Amplify and Forward）
and DF（Decode and Forward） are deduced respectively. Then，in order to overcome the shortcomings of
AF and DF relay protocols effectively，the adaptive relay protocol is proposed，that is，AF or DF relay protocols
are dynamically selected according to the channel communication quality. The specific implementation steps
are given. Monte Carlo simulation is used to verify the effectiveness and reliability of theoretical analysis，
and the theoretical and simulative results show that，compared with AF and DF relay protocols，the pro⁃
posed adaptive relay protocol can achieve better communication quality in both low and high SNR regions.
Key words：hybrid media communication；power line communication；wireless communication；diversity and
combining；adaptive relay protocol；multi-dimensional LogN approximation algorithm；performance analysis

Fault section location and fault propagation path reasoning of
power grid based on LSTM

LI Zhouping1，YAO Wei1，ZENG Lingkang1，MA Shicong2，WEN Jinyu1
（1. State Key Laboratory of Advanced Electromagnetic Engineering and Technology，School of Electrical and

Electronic Engineering，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China；
2. China Electric Power Research Institute，Beijing 100192，China）

Abstract：To maintain the security and stability of power system after failure，it is necessary to locate the
fault section quickly and determine the propagation path of the fault impact，a fault section location and
fault propagation path reasoning method based on LSTM（Long Short-Term Memory network） is proposed.
Firstly，two fault diagnosis models are built by LSTM to realize online fault time judgment and fault section
location respectively. Then，the propagation path of the impact caused by the fault can be determined by the
ESP（Energy Supply on Port） of the transmission lines near the fault. Finally，the 8-machine 36-bus power
grid is taken as an example for verification，and the results show that the proposed model can detect the
fault immediately after it occurs，give fault section and fault impact propagation path，and has strong robust⁃
ness to noise.
Key words：electric power systems；online fault diagnosis；deep neural network；long short-term memory net⁃
work；sliding window；energy supply on port
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附录 A：LSTM原理简介 

LSTM 与普通神经网络的差别在于 LSTM 神经元中存在记忆单元。图 A1 为 1 个 LSTM 神经元的结构。
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其中，
iW 、

fW 、
oW 为各门控的权重矩阵；

ib 、
fb 、

ob 为各门控的偏置向量；
1, ][ t th x 为

1th 和
tx 拼接的向

量； 表示激活函数 sigmoid；“ ”表示矩阵乘法运算。 

在 t 时刻，按式（A2）计算输入门输入
t c ；状态

tC 由
1tC 经过遗忘门后选择性保留的部分和

t c 经过输入

门后选择性接受的部分组成，按式（A3）计算；输出
th 按式（A4）计算。 
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其中，tanh 为激活函数；“ * ”表示张量元素积运算。 

 

图 A1 LSTM 神经元的结构 

Fig.A1 Structure of a LSTM neuron 
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附录 B：故障区域定位及故障传播路径推理流程 

 
图 B1 故障区域定位及故障传播路径推理流程 

Fig.B1 Flowchart of fault section location and propagation path reasoning
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附录 C：算例验证设置和结果 

 

图 C1 8 机 36 节点系统接线图 

Fig.C1 Wiring diagram of 8-machine 36-node system 

表 C1 样本生成数据库的时域仿真设置 

Table C1 Time domain simulation configurations for sample generation database 

故障工况  无故障工况 

类型 具体设置 数量  类型 具体设置 数量 

故障类型 三相短路接地故障 1  潮流变化 1.15，1.1，1.0，0.9，0.8 5 

故障线路 所有交流线路 27  负荷波动 所有负荷 10 

故障位置 10%，20%，30%，…，90% 9  波动幅度 25%，15%，5%，0%，-5%，-15%，-25% 7 

潮流变化 1.15，1.1，1.0，0.9，0.8 5     

 

图 C2 故障时刻判断和故障区域判断模型的样本生成 

Fig.C2 Sample generation for fault time judgment model and fault section location model 
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图 C3 线路 25-26 故障后系统的 ESP 分布 

Fig.C3 ESP distribution of power grid after failure of line 25-26 
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